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Sammanfattning

Med hjalp av en stor méngd vindobservationer i tid och rum analyseras vindhastigheters
statistiska egenskaper. Det visar sig att weibullférdelningen val beskriver vinden, bade
ars- och manadsvis. Vidare anvinds variogram for att undersoka vindens korrelation i
rummet. En parametrisk variogrammodell som ger en bra beskrivning for nirliggande
punkter &r Whittle. Dessutom skattas medelvardesfunktioner for vindens tidsserier. Med
hjalp av dessa anvands kvadratisk optimering for att soka platser dar vindkraftverk bor
placeras for att minimera energiproduktionens varians. Resultatet av optimeringen visar
dessvérre pa en stor varians, vilket forklaras med att vinden i det undersékta omradet
ar korrelerad och fluktuationar kraftigt. Slutligen foreslas och testas tva metoder for
skattning av parametrar till den arliga weibullférdelningen med en sa kort maétserie
som mojligt, dels via en minsta kvadratanpassning och dels via bayesiansk inferens, dar
Markov chain Monte Carlo anvands for berédkning av parametrarnas vantevarden. Efter
en métserie pa knappt 100 dagar erhalls relativt stabila resultat.

Abstract

Using a large data set, the statistical properties in time and space of wind speeds are
investigated. The data is shown to fit the Weibull distribution both on a monthly and
yearly basis. Furthermore, a variogram is used to study the spatial correlation of wind
speeds. A parametric model for the variogram that well describes the data is Whittle.
Moreover, mean functions for the wind speed time series are estimated. The functions
are subsequently used in a quadratic optimization problem to find the most optimal
positions for wind mills in order to produce a stable energy flow. Unfortunately, the
energy output shows a high variance, which is explained by the fact that the wind speeds
are correlated and fluctuate heavily. Finally, two methods are proposed and verified to
estimate the parameters for the yearly Weibull distribution by using an as short as
possible series of measurement. One method is based on fitting by means of least square
and another method is based on Bayesian approach, where Markov chain Monte Carlo
is used to calculate the expected values of the parameters. After roughly 100 days of
measurements, relatively stable results are obtained.
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1 Inledning

1.1 Bakgrund

Ett alternativ till fossila energikallor ar vindkraft. Det ar inte hallbart att fortsatta utslappen
av koldioxid genom nyttjandet av fossila bréanslen i den grad ménskligheten gor idag [1].
Vindkraft &r en férnyelsebar energikélla med marginell miljépaverkan.

Nyttjandet av vindenergi har okat kraftigt under de senaste aren och i Sverige ckade det
fran 0,63 TWh till 6,1 TWh mellan 2003 och 2011 och trenden &r positiv [2]. Enligt en
opinionsundersdkning utférd av SOM-institutet 2010 &r hela 74 % av svenskarna positivt
instéllda till en utékning av vindkraften [3]. Andelen energi levererad fran vindkraftverk
uppgick till 4,1 % i Sverige ar 2011 [2], vilket kan jaimféras med Danmark med en andel pa
hela 24 % samma ar [4].

Vindkraftverk kraver ett relativt litet ingrepp i naturen jamfoért med exempelvis vattenkraft.
Déaremot ar energiproduktionen fran ett vindkraftverk direkt beroende av den momentana
vindhastigheten och kan darfor inte tillhandahallas pa samma sétt som i ett vattenkraftverk,
dar vattnet kan lagras och anviandas vid behov.

Energiproduktionen fran vindkraftverk ar svar att forutséga, vilket beror pa att vindstyrkan
varierar i bade rum och tid. For att avgéra om en plats lampar sig for vindkraftverk récker
det med andra ord inte att provméita nagra fa dagar. Av bade praktiska och ekonomiska
skéal onskas dock en sa kort méattid som mojligt. En viktig fraga man kan stélla sig dr darfor
under hur kort tid som man behéver mata for att kunna avgora om en plats lampar sig for
vindkraftverk.

Aven om vind kan verka vara en slumpmissig foreteelse finns det ett moénster som kan
beskrivas med statistiska modeller. Det verkar vara allmént vedertaget att den arliga vind-
hastigheten ar fordelad enligt weibullférdelningen [5, 6, 7]. Det ar darfor rimligt att utga fran
denna hypotes.



1.2 Syfte

Syftet med detta kandidatarbete dr att, utifran stora méngder vindobservationer, analysera
vindférdelningar 6ver tid och rum. Analysen kommer anvindas for att avgora hur ett an-
tal vindkraftverk skall placeras ut, for att en sa optimal energiproduktion som mdojligt ska
uppnas.

Det &r &ven av intresse att bestdmma den kortaste tidsperiod, under vilken vindhastigheten
behéver métas, for att utifran uppmaétt data kunna gora en bra forutsigelse av den arliga
energiproduktionen fran ett vindkraftverk.

Studiens 6vergripande mal ar att anvinda generella statistiska metoder och tillvigagangssétt
som medfor att metodiken &ven kan tillampas pa andra liknande omraden.

1.3 Avgransningar

I studien betraktas problemet primért ur ett matematiskt perspektiv. Det far till exempel
foljden att det inte undersoks om det dr mojligt att placera ut vindkraftverk pa en viss plats.

Med undantag i den bayesianska inferensen behandlas all data 6ver vindobservationer under
antagandet att den &r tillforlitlig och korrekt, da det ar uppenbart att det saknas bade verktyg
och kompetens for att analysera och verifiera métdatan som presenteras. Det dr inte nagon
inskrankning, da projektets fokus ligger pa den matematiska modellen, snarare &n pa resultat
fran faktiska vérden.

Ként ar att vindkraftverk skuggar varandras vind, vilket leder till att den totala produktionen
fran flera nérliggande kraftverk paverkas av vindriktningen och antalet kraftverk i omgiv-
ningen [8]. Detta &r en fraga om vindkraftverkens fysik och kommer déarfor inte beaktas.
Vidare tas ingen hansyn till vindhastighetens riktning eller variation i hojdled.



1.4 Oversikt av genomforande

Projektet har genomforts i ett antal steg, som redovisas nedan.

1. Datakallan med vindhastigheter presenteras och undersoks. Bland annat utvarderas
dess tids- och rumsupplosning. Detta beskrivs i avsnitt 3.1.

2. For att fa en 6verblick 6ver dataméngden studeras statistiska egenskaper sé som perio-
dicitet och tids- och rumsberoende. Vidare bestéams dataméngdens ars- och manadsvisa
fordelning. Detta beskrivs i avsnitt 3.2.

3. En modell f6r vindhastighetens medelvardesfunktion tas fram. Denna modell verifieras
sedan mot empirisk data. Detta beskrivs i avsnitt 3.3.

4. En uppskattning av den kortaste méttiden som kravs for att avgora vindhastighetens
arliga fordelning gors pa tva sitt 1 avsnitt 3.4.

(a) Med endast en begrinsad méngd data gors en minsta-kvadratanpassning till den
parametriska modellen for medelvirdesfunktionen beskriven i avsnitt 3.3. Det un-
dersoks hur stor méngd data som kravs for att parametrarna i denna anpassning
ska stabiliseras och konvergera mot modellen berdknad i féregaende avsnitt. Detta
beskrivs i avsnitt 3.4.1.

(b) Med bayesiansk inferens uppskattas parametrar for den arliga vindhastighetsfor-
delningen, utifran en begrénsad dataméangd. Aven hir beriknas mangden data
som behdvs for att parametrarna ska konvergera mot den framtagna modellen.
Detta beskrivs i avsnitt 3.4.2.

5. Optimeringsproblemet, att placera ut ett antal vindkraftverk sa att en sa optimal ener-
giproduktion som mdjligt uppnas, defineras och studeras med hjilp av resultat fran
tidigare avsnitt. Detta beskrivs i avsnitt 3.5.



2 Teori

Den teoretiska bakgrunden avseende vindkraftverks energiproduktion och den fér vind van-
ligen anvinda weibullférdelningen presenteras. Dessutom redogors kortfattat for de metoder
som anvands for skattning av parametrar, statistiska tester samt korrelation i tid och rum.
Slutligen presenteras teorin for kriging, som ar en metod for att stokastiskt interpolera mellan
datapunkter.

2.1 Vindkraftverks energiproduktion

Vindkraftverkens energiproduktion ar starkt beroende av vindhastigheten. Om man betraktar
vind som ett massflode av luft med densitet p och hastighet v, ges den kinetiska energin,
vindenergin, for flédet genom en ténkt area A under tiden ¢ av

1 1 1
Eying = —mu? = f(Avtp)UQ = _Atpv®. (2.1)
2 2 2
Effekten blir da
Evin 1
Pvind = t : - §AP’US = Dvind X US' (22)

All effekt i ekvation (2.2) kan dock omdjligen utvinnas, for da skulle vinden stanna av direkt
efter ha passerat vindkraftverkets rotorblad. Det &r darfor rimligt att tala om en hogsta upp-
naelig effekt enax som beror pa vindkraftverkets mekaniska och aerodynamiska egenskaper.
Ett vindkraftverks effekt vid en viss vindhastighet kan da alltsa definieras utifran detta tal.

Vidare sker ingen rotation vid alltfor laga vindhastigheter pa grund av friktion hos rotorbla-
den och darmed produceras ingen energi. Inte heller vid for hoga vindhastigheter produceras
nagon energi, eftersom vindkraftverk inte klarar av de stora pafrestningar som detta inne-
béar [6]. Med andra ord kan man tala om en cut-in och cut-off vindhastighet vid vilka den
levererade effekten borjar 6ka respektive minska.

Ett exempel pa en funktion som berdknar effekten for ett vindkraftverk, som en andel av den
maximala effekten enax, som funktion av vindhastigheten v ges av [9] enligt

ag - (U - sci)ﬁ om S¢; < v < 8y,
p(v) = ﬁ om s, < v < 8¢, (2.3)

0 annars,

med konstanterna s.; = 1,2 m/s; s, = 10 m/s; sq, =25 m/s; 8=2,79; ap =0,161; a1 =
100; b=9,16 och ¢ = 1,05. Dessa parametrar har skattats med hjilp av tre ars hégupplost
data fran tva vindturbiner. Parametern 8 kan tolkas som en rest av den kubiska termen i
(2.2). Funktionen p(v) kan ses i figur 2.1.

Vért att notera &ar att funktionen (2.3) beréknar en effekt, men en producerad energi berak-
nas enkelt genom att integrera effekten med avseende péa tiden. Darfor betraktas begreppen
“energi” och “effekt” i detta arbete i princip som synonymer till varandra.
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Figur 2.1: Procentsatsen av den maximala effekten e, ett vindkraftverk levererar som en
funktion av vindens hastighet, enligt ekvation (2.3). Vid cirka 5 m/s borjar effekten cka, for
att vid ca 10 m/s 6ka som mest och klinga av mot maximal produktion. Slutligen gar effekten
mot 0 vid 25 m/s.

2.2 Weibullfordelningen

Som ndmnts i bakgrunden &ar weibullférdelningen en bra beskrivning pa hur vindhastigheter
ar fordelade. Dess tathetsfunktion definieras enligt

(z)cfl e~@/a)* 1 >0

=0 (2.4)

prtetnd) - {f

dér a kallas skalparameter och ¢ formparameter [10]. En illustration av fordelningen kan ses
i figur 2.2.

Vantevardet, p, av fordelningen ges av

1

p=al'(1+ E) (2.5)
Variansen o2 ges av
2
02 =d’T(1+ -)- 12, (2.6)

dér T betecknar gammafunktionen, som definieras enligt I'(z) = [~ e~ "t*~ dt.
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Figur 2.2: Téathetsfunktion fér weibullférdelningen fx (m a,c), med parametrar ¢ = 3 och

c=2.

2.3 Skattning av parametrar

I detta arbete anviands tva olika sitt att skatta parametrar till en férdelningsfunktion, max-
imum likelihood-metoden och bayesiansk parameteranpassning. I bada dessa metoder antas
att X = (Xy,...,X,) ar oberoende observationer av variabeln X . Dessutom antas att X har
en parametrisk téthetsfunktion f(x|0) dér € &r en parametervektor i R™. Observera att dessa
parametrar ar stokastiska, eftersom de ar okénda. Denna stokastiska vektor, tillhérande 6,
betecknas O.

2.3.1 Maximum Likelihood

Maximum Likelihood-metoden (ML) maximerar likelihoodfunktionen L:

n

(0 %) = fx(x| ) = [ [ £(il6) (27)
i=1
Likelihood-funktionen &r sannolikheten for det observerade utfallet x = (x1,...,2,) som

funktion av parametrar [10]. En intuitiv motivering av maximum likelihood-metoden &r att
den hédndelse med maximal sannolikhet oftast observeras, da n ar stort.

2.3.2 Bayesiansk inferens

I bayesiansk parameteranpassning betraktas parametrarna aterigen som en stokastisk vektor ©.
Malet ar att utifran data finna en sannolikhetstithet for ©. Denna téthet brukar kallas
for posterioritéithet och betecknas som f8°(f]x). For att finna f5°°'(6]x) anviinds Bayes

sats [10],

X|0) grior(e)

post x) = fX(

Termen fo(6)P"°" #r en vald initial férdelningsfunktion foér parametrarna, kallad priorifér-
delning. Valet av priorifoérdelningen skiljer sig beroende pa vilka parametrar man vill skatta,
och det finns inga definitiva regler for hur den ska véljas. Den representerar initial kunskap
om parametrarnas fordelning och om sadan saknas viljs den ofta som likformig. Exempel-
vis kan en lamplig prioriférdelning for parametern g for en normalférdelad variabel vara
normalfordelad, pa grund av centrala gransvirdessatsen [10, 11].



Med tillgang till data x kan termen fx(x|0) i hogerledet beriknas da den &r samma som
likelihoodfunktionen i (2.7). Det &r likelihoodfunktionen som &ndrar prioriférdelningens utse-
ende till posterioriférdelningens, da ndmnaren i Bayes sats endast ar en skalfaktor. Namnaren
kan berdknas genom samband mellan betingad och marginell sannolikhetsférdelning enligt

) = [ fFro(x,0)d0 = / Jorx (x16) fo (0) . (2.9)
R™ R~

Med teorin ovan kan alltsa en posterioriférdelning tas fram. For att skatta specifika véirden
for parametrarna berdknas vanteviardet av © genom foljande integral

E[0;] = . 0 f5°°1(0]x) @ (2.10)

For approximativ berdkning av (2.10) kan exempelvis Markov chain Monte Carlo (MCMC)
anvindas. Da utnyttjas att integralerna ar vantevirden som enligt de stora talens lag [10]
kan approximeras med

1
E[6;]= | 6:;f2%0x)do = — O, 2.11
0= [ 08 @0 = 3 e, (211)
for tillrackligt stora m. ©;, j =1,...,m ar samplade observationer fran posterioriférdelning-

en f8°(0]x). Detta ir, i stora drag, vad Monte Carlo-metoden i MCMC innebir.

Metropolisalgoritmen, som syftar till Markov chain i MCMC, &r en algoritm som ger mojlighet
att sampla ©;, 7 =1,...,m. Algoritmen &r generell och kan sampla observationer fran en
godtycklig sannolikhetsfordelning. Den utnyttjar egenskaper hos markovkedjor for att slumpa
fram observationerna. En utforligare forklaring av hur detta gar till ges i appendix C. Férdelen
med att anvinda MCMC-metoden for berdkning av integraler &r att den klarar godtycklig
dimension och att Metropolisalgoritmen endast kraver en funktion som &r proportionell mot
sannolikhetstétheten den skall sampla fran [12]. Detta innebdr att ndmnaren i Bayes sats
inte behover berdknas.



2.4 Statistiska tester

Nedan presenteras kort tva statistiska tester for att avgora fordelningar hos stokastiska va-
riabler. Dessutom ges defintionen av p-vérde.

PP-plot

En sannolikhet-sannolikhet-plot (probability-probability-plot), eller kort PP-plot, anvéinds
for att undersdoka mojliga fordelningar. Den bygger pa att den empiriska férdelningsfunktio-
nen, som i teorin konvergerar mot den riktiga, skattas for en stor dataméangd. Den empiris-
ka fordelningsfunktionen plottas darefter mot den antagna férdelningen. Om foérdelningarna
stdmmer Overens skall punkterna ligga pa en rat linje, se figur 2.3 for ett exempel. Testet ger
alltsa en grafisk bild av hur bra den antagna fordelningen stammer 6verens med den riktiga
10, 11].
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Figur 2.3: PP-plot for data mot weibullférdelningen. I detta fall verkar weibullhypotesen
hogst rimlig da dataméngden bildar en rit linje i diagrammet.

Kolmogorov-Smirnov test

Ett kvantitativt matt pa hur vl data stimmer 6verens med en fordelning ges av ett Kolmogorov-
Smirnov test (KS-test). Testet ger den storsta avvikelsen i PP-plotten och definieras enligt
[13] som

max (|F(xz) — G(zi)D, (2.12)

dér F(z) ar den empiriska fordelningsfunktionen och G(z) ar fordelningsfunktionen for den
fordelning som data, x;, testas mot.

P-varde

Detta matt anvinds nér man testar hypoteser. P-virdet &r den minsta signifikansnivan « for
vilken den pastadda hypotesen, null-hypotesen, kan forkastas. Ju mindre det ar, desto storre
ar motsigelsen mot null-hypotesen. For tillriackligt sma p-virden (p-virde < «) bor alltsa
null-hypotesen forkastas [14, 11].



2.5 Korrelation i tiden

Autokorrelation

Autokorrelation ar ett matt pa den linjara korrelationen i tiden hos en stokastisk process och
definieras enligt [15] som

Pyt ts) = E[(X(t1) — px (t1)) (X (t2) — px (t2))] 7 (2.13)

Ot,0¢,

dér X (t) ar en stokastisk process med tillhérande medelvirdesfunktion px (t), oy &r variansen
vid tidpunkten ¢ och t; respektive ¢ ar tidpunkter.

Autokorrelationsfunktionen kan till exempel anvindas for att underséka hur vinden pa en
viss plats vid en viss tid beror pa hur det tidigare blast pa platsen.

2.6 Kovariansstruktur i rummet

Kovarians i rummet dr ett matt pa hur tva stokastiska variabler, Xy, X, samvarierar, da de
ligger pa olika positioner p; och p;. Att kovariansen mellan tva platser ar ett stort positivt
tal innebar ofta att det de bada platserna i medeltal aviker at samma hall i férhallande till
sitt medelvarde. Ett stort negativt tal innebdr ddremot att de i medeltal avviker at olika hall
fran sitt medelvarde.

Ett vanligt satt att studera kovarians i rummet &r via en kovariansfunktion, C, enligt

C(piv pj) = COV(piapj) = E[(XIL - :u’Pi)(XPj - :L"P_j)]v (214)

dar pp,, pp, ar processernas respektive vintevirdesfunktioner. Denna funktion tar alltsa in
tva positioner, p;, p;, och ger tillbaka kovariansen mellan dem.

Dimensionen av denna funktion varierar, beroende pa representationen av positionernas ko-
ordinater. Antar man att det relevanta omradet kan representeras av ett tvadimensionellt
kartesiskt koordinatsystem blir C' fyrdimensionell. Detta motsvarar alltsa en representation
som ignorerar jordens krokning.

Ett indirekt sdtt att framstélla kovariansstrukturen ar via ett variogram, som defineras av
[16] som

2v(pi, pj) = Var(Xp, — Xp,) = Var(Xp,) + Var(Xp, ) — 2 Cov(Xp,, Xp, ). (2.15)

Dér 2v betecknar ett variogram. Anledningen till tvaan i definitionen &r att endast v brukar
bendmnas semivariogram.

Funktionen i ekvation (2.15) uttrycker alltsa variansen av differensen mellan X, och X, .
Aven i detta fall beror dimensionen av -+ pa representationen av p.

For att lattare analysera ett semivariogram gors antaganden som resulterar i en lagre dimen-
sion. Ett vanligt antagande ar att semivariogrammet ar homogent. Ett homogent semivario-
gram innebér att funktionens varden &r invariant under translation i rummet, det vill sdga
att funktionens viarde endast beror av riktningen och avstandet mellan de tva positionerna,
och inte specifikt av dess koordinater [17].

I fallet da jorden antas vara platt ar v en funktion av ortsvektorn mellan de bada punkterna,
alltsa en funktion av tva variabler. I ett homogent semivariogram i R? ar alltsa kovariansen
mellan tva stokastiska variabler Xp,, Xp, med de kartesiska koordinaterna (1,1) och (1,2)
samma som mellan variablerna med koordinaterna (2,0) och (2, 1), eftersom de har samma
ortsvektor, (0,1).



Vissa semivariogram har &ven egenskapen att de endast dr en funktion av avstandet, h,
mellan punkterna. Ett sddant semivariogram kallas isotropt [17]. Det kommer att undersokas
huruvida antagandet om homogenitet och isotropi hos semivariogrammet for vindstyrkan ar
rimligt.

Da semivariogram anvénds i tillimpningar beh6vs en modell som beskriver (k). Det empiris-
ka semivariogrammet approximeras da med en parametrisk modell. Det finns flera valanvan-
da parametriska modeller for semivariogram, daribland exponentiell och Whittle [16]. Bada
dessa ar specialfall av Matérn-modellen, som har den analytiska formen

I'(v) (h\V h
CO+C]|:1_ v=T \g Kl, Ei| h>0
7<h>={ wer (@) K (G) , 216)
0 annars
dir h ar avstandet mellan de tva punkterna, a en parameter beroende av h, ¢y och c¢;
ar konstanter, v en parameter, K, en modifierad Besselfunktion av ordning v och T' ar
Gammafunktionen [18]. Fér den exponentiella modellen &r v = 0,5, och f6r whittlemodellen
ar v = 1.

2.7 Kriging

Som ett teoretiskt underlag for en utvidgning av optimeringsproblemet definierat i avsnitt
3.5 presenteras har kriging. Krigingmetoden kommer i denna rapport endast diskuteras ur
ett teoretiskt perspektiv och inga faktiska berdkningar kommer att genomforas.

Kriging ar en grupp av stokastiska interpolationsmetoder. Det finns olika typer av kriging,
och nedan presenteras teorin for en av dem, “vanlig kriging”, ordinary kriging. Teorin ar i
stora drag samma som den angiven i [19].

Antag att man har tillgang till observationer av variabeln X i punkterna p;. Observationerna
ar da ett diskret stokastiskt falt, vilket innebér en finit samling av stokastiska processer
som representerar samtliga platsers vindobservationer. Det stokastiska falt som beskriver
vinden ar ddremot kontinuerligt och betecknas X (p). For att approximera faltet X (p) pa de
positioner dar observationer inte ar tillgdngliga anvinds kriging.

Vanlig kriging utgar fran en modell for det stokastiska faltet enligt

X(p) =m +e(p), (2.17)

déar m &ar den konstanta, och € ar den stokastiska delen, av féltet. For att skatta realisationen

X (po) for en given plats py antas att skattningen kan skrivas som en linjairkombination av
de 6vriga observerade processerna i filtet, det vill siga

X(po) = Z)\iX(pi)- (2.18)

Skattningen av X (po) Overfors pa det har sdttet till att berdkna A;. Observera att det &r
samma A; for alla tider. Att samma A; skulle ge en bra skattning for alla tidpunkter &r inte
sarskilt troligt, men detta ar heller inte malet med interpolationen, utan malet ar istéllet att
finna A;, sadan att det i medeltal &r en bra skattning. Alltsa att

E[X (po) — X(pi)] =0, (2.19)
Da samtliga platsers medelvirden ar m. Samtidigt ska variansen
V =E(X(po) — X(p))? (2.20)

10



minimeras. Genom att substituera ekvation (2.18) i (2.19) och i (2.20) samt utnyttja att
vantevardet for alla positioner dr detsamma fas féljande minimeringsproblem

minE[(Z XX (pi) — X (po))?], (2.21)

under bivillkoren att

55&:1. (2.22)
=1

Losningen av detta minimeringsproblem leder till ekvationssystemet nedan [19].

hE

AjYig =70 i=1....m

<.
Il
—

(2.23)
A =1

NE

<.
Il
—

En harledning av dessa ekvationer kan ses i appendix D.

Om de parametreiska variogrammodellerna inte visar sig vara tillrackligt bra for stora avstand
kan man tanka sig att endast utnyttja de narmsta punkterna i kriging. Metoden Moving
window kriging foreslar att man ska vélja ett cirkuldrt fonster med radie r, som &r centrerat
i po och endast utfora kriging i detta fonster [20]. Fonstret ror sig sedan till de platser en
skattning onskas. Observera att man ska anpassa ett nytt variogram till varje nytt fonster.
Fordelen ar alltsa att det blir mindre fel i variogramanpassningen, nackdelen ar att man har
farre punkter. Hur avvagningen daremellan skall utforas i detalj, det vill sdga valet av r,
diskuteras i [20].
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3 Genomforande

Projektet har genomforts stegvis, se avsnitt 1.4, dar varje nytt steg bygger pa tidigare resultat.
I detta avsnitt kommer sa vil metod som resultat for respektive steg redovisas. Resultaten
diskuteras sedan i avsnitt 4.

3.1 Beskrivning av datakalla

Data 6ver vindhastigheter pa olika platser har i detta arbete hamtats fran Furopean Centre
for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF). ECMWF &r en internationell organistation
med hogkvarter i Reading, Storbritannien. Deras framsta mal ar enligt hemsidan [21] att,
fritt Gversatt, “utveckla och skota globala modeller och data-assimileringssystem for dynamik,
termodynamik och sammanséttning av jordens atmosfar”.

ECMWF har genom aren tagit fram flera sa kallade reanalysis [22]. Det &r enorma data-
méangder som genererats med hjélp av bade viadermodeller och faktiska observationer. Den
senaste dataméngden kallas ERA-interim. Numera strécker sig denna dataméngd fran den
1 januari 1979 och framat, och uppdateras manadsvis.

I ERA-interim lagras en stor méngd viderobservabler, sa som temperatur, vindhastighetens
nordliga och Gstliga komponenter, nederbord och lufttryck, men &ven mer komplexa matt,
exempelvis “totalt molntécke”. Dessa observabler anges i regel fyra ganger per dag, vid
klockslagen 00, 06, 12 och 18 UTC? [22].

Var nagonstans ERA-interims datapunkter ligger ar nagot mer komplicerat att redogora for.
Forst och frimst kan man vid nedladdning vélja ett godtyckligt omrade att “saxa ur’”. Om
inget véljs erhalls datapunkter spridda 6ver hela jordklotet. Dérefter kan man specificera
en rumsupplosning, fran 0,75° till 3° longitud/latitudgrader. Detta innebédr att det finns
en datapunkt per 0, 75 respektive 3 longitud-/latitudgrad. Eftersom jorden &r rund kommer
detta medfora en hogre koncentration av punkter kring polerna, samt olika avstand mellan
narliggande punkter beroende pa var pa jorden man befinner sig. Vidare kan man aven vélja
att fa datapunkterna utspridda enligt ett “reducerat gaussiskt grid”. Detta innebar att man
undviker en stor ansamling av punkter kring polerna, och att avstandet mellan nérliggande
punkter i princip ar konstant 6ver hela jorden.

ERA-interims data lagras i formatet FM92 GRIB och éar tillgdnglig for allmédnheten pa [24].
I appendix B beskrivs omvandling och inlésning till MATLAB av sadana filer. ERA-interim
erbjuder vindhastigheten vid 10 meters hojd i bade nordlig och véstlig riktning [22].

3.1.1 Beskrivning av det valda omradet

I detta arbete valdes en rumsupplosning pa 1,5° for ett omrade till havs beladget utanfor
Norge, specificerat av hornen pa “rektangeln” (latitud, longitud): (63, —13), (76, —13), (76, 5)
samt (63,5). I figur 3.1 kan detta omrade ses. Ett omrade till havs valdes ur ett férenklande
syfte for att undvika den komplicerande effekten av terrangformationer pa land.

Omradets storlek &r i nord-sydlig led ca 1 445 km, och i 6st-vastlig led 482 km for de tva nord-
ligaste punkterna. For de sydligaste punkterna &r avstandet Ost-véstlig 905 km. Avstanden
berdknades med Matlab-funktionen legs.

Med rumsuppldsningen pa en datapunkt per 1,5° longitud/latitud-grad beskrivs alltsa detta
omrade av 9 x 13 punkter, 9 i nord/sydlig och 13 i vist/ostlig riktning. For varje punkt

ayTC ar en kompromissférkorting mellan engelskans Coordinated Universal Time och franskans Temps
Universel Coordonné, pa svenska “koordinerad universell tid” och &r en referenstid varlden 6ver. Det innebéar
i praktiken samma sak som Greenwich Mean Time (GMT).[23] Exempelvis anges vésteuropeisk tid (Storbri-
tannien, Island, Portugal) som UTC+0. Centraleuropeisk tid (CET) anges som UTC+1 och som UTC+2 vid
sommartid. Med andra ord &ar 12:00 UTC samma sak som 13:00 svensk vintertid.

bDenna funktionalitet blev dock forst tillginglig i projektets slutskede
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laddades vindobservationer fran den 1 januari 1979 och ca 31 ar framat ned. Med fyra ob-
servationer per dag, blev det ca 45 000 observationer per punkt. Vid inldsningen togs ingen
hénsyn till vindens riktning, utan i varje punkt berédknades en vindfart genom att ta beloppet
av de bada vindkomponenterna.

Dessa matningar lagrades sedan i en tredimensionell matris, dar raderna representerar latitud,
kolonnerna longitud och “djupet” representerar tiden.

Figur 3.1: Karta (© 2011 Google) som visar det utvalda omradet. Omradet &r specificerat
av koordinaterna (latitud, longitud): (63, —13), (76, —13), (76,5) samt (63, 5).
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3.2 Undersokning av datamangdens egenskaper

For att fa en 6verblick 6ver dataméngden gors inledningsvis nagra grafiska undersckningar
av ett par slumpmassigt valda platser. Darefter studeras datamangdens beroende i tid och
rum. Avslutningsvis soks dataméngdens arliga och manatliga fordelning.

I figur 3.2 ses tidsserier for vindhastighet for nagra tidsintervall. Som ses har vindhastighe-
terna ett stokastiskt beteende, men ett arligt periodiskt monster kan anas.

Ett histogram &ver alla observationer pa en viss plats kan ses i figur 3.3. Medelvardet for
vinden 6ver samtliga métpunkter pa denna plats berdknas till 4 = 7,7964 m/s och standar-
davvikelsen beréknas till o = 3,879 m/s.

Tidsserie och histogram for den procentuella effekten av den 2-ariga tidsserien av vindhastig-
heter pa samma plats kan ses i figur 3.4. Som ses ér effekten starkt fluktuerande. Utseendet pa
histogrammet i figur 3.4(b) kan forklaras med att effektfunktionen i ekvation (2.3) “klipper”
vid laga respektive hoga vindhastigheter.

5]

Vindhastighet [m/s]
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Figur 3.2: Vindhastighet som funktion av tid for en plats i det valda omradet. Det periodiska
beteendet framtrader tydligare ur bruset da nagra fa ar betraktas.
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Figur 3.3: Histogram 6ver en 30-arig tidsserie av vindhastigheter for slumpmaéssigt vald plats
i omradet.
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Figur 3.4: Tidsserie och histogram 6ver den procentuella effekten, beréknad enligt ekvation
(2.3), av den 2-ariga tidsserien i figur 3.2(c).

3.2.1 Tidsberoende

Vindstyrkans observationer kan betraktas som en stokastisk process i tiden och betecknas
X (t). For att undersoka vindens tidsberoende betraktas autokorrelationen av X (t) enligt
(2.13).

I férenklande syfte utférs approximationen att korrelationen endast beror av tidsskillnaden,
T =ty —t1, mellan tva observationer, rx (t1,%2) = rx(t1 —t2) = rx (7). Processen ar da svagt
stationdr [15]. Med detta antagandet uppskattas korrelationen rx (7) med Matlabs funktion
autocorr.

I figur 3.5 ses autokorrelationen for en tidsserie i omradet. I delfigur (a) kan en tydligt
arlig periodicitet ses. I delfigur (b) ses en minskning av korrelation fran 1 till 0,2 efter cirka
10 datapunkter, motsvarande ungefar 60 timmar. Utifran denna snabba avklingning gors
approximationen att tidsserierna ar oberoende i tiden da de spanner Over ett avsevart storre
tidsintervall. Detta trots att rx(7) = 0 inte alltid innebér tidsoberoende data.
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(a) Autokorrelation Sver 31 ar (b) Autokorrelation ver ett ar

Figur 3.5: Autokorrelation 6ver 31 respektive ett ar fér en slumpméssigt vald punkt i omradet.

3.2.2 Rumsberoende
Vindens rumsberoende understks med hjalp av ett semivariogram, v, som ger ett matt pa
hur olika punkter i rummet beror av varandra.

Semivariogrammen berdknas genom att borja i en referenspunkt och berédkna (h) fér avstan-
det h fran referenspunkten till alla andra punkter. I figur 3.6 ar y(h) for alla referenspunkter
plottade mot alla platser. Det ses att de foljer i princip samma monster och att beroendet
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mellan tva punkter avtar med 6kande avstand. Det &r dock &ven av betydelse att studera pa
vilket satt beroendet avtar.

I figur 3.6 ses minstkvadrat-anpassningar av en exponentiell och Whittle-modell mot det
skattade variogrammet. Anpassningen for den exponentiella modellen ar sdmre for kortare
avstand men blir béttre da avstandet 6kar, medan motsatsen géller fér whittlemodellen.

Vérdena i semivariogrammen uppvisar ett anméarkningsvért utseende. De &r i vissa fall storre
for kortare avstand an langre. Detta ses tydligt i figur 3.7 for avstand h > 1000 km som
boomerang-former. Det beror pa att rumsberoendet mellan vindhastigheter ej &r isotropt.
Det vill sdga att beroendet mellan olika punkter i rummet inte enbart beror pa avstandet,
utan dven pa riktningen mellan dem.

Vidare ses i samma figur ses att semivariogrammet for de olika referensplatserna har flyt-
tats ned, vilket indikerar att -+ inte &r homogent. Med andra ord ar semivariogrammet inte
invariant under translation i rummet, och beror alltsa specifikt pa position. Antagandet om
homogenitet och isotropi stdmmer alltsa inte bra i vart omrade.

o 200 400 600 800 1000 1200 1400 [ 200 400 600 800 1000 1200 1400
Avstand h [km] Avstand h [km]

(a) Exponentiell-modell (b) Whittle-modell

Figur 3.6: Semivariogram over alla platser. Den heldragna svarta linjen dr en anpassad
modell, se respektive figur. De sma gra punkterna ar berdknade vérden.
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Figur 3.7: Semivariogram for tre nérliggande referenspunkter.
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3.2.3 Fordelning

I detta avsnitt soks en arlig samt manatlig fordelning for vindhastigheterna.

For att kunna beskriva vinddatan och gora forutsédgelser om energiproduktion stks en sanno-
likhetsfordelning for beskrivning av vindhastigheten. Utifran histogrammet i figur 3.3, véljs
sex stycken parametriska tathetsfunktioner ut: weibull, rayleigh, gamma, normal, lognormal
och birnbaum-saunders (se appendix A for deras respektive definitioner).

Téathetsfunktionerna (med parametrar skattade med maximum likelihood-metoden) och histo-
grammet jamfors i figur 3.8. Ju béttre histogrammet foljer en fordelnings téthetsfunktion,
desto béattre beskriver fordelningen dataméngden. Det ses fran figuren att weibull, gamma
och rayleigh ar de fordelningar som bést beskriver vindobservationerna.

Som en fortsatt understkning av fordelningsfunktionen for den arliga vindhastigheten gors
PP-plottar av de tre ovan utvalda fordelningarna. Detta kan ses i figur 3.9. Ur PP-plotten
ses att weibullférdelningen ar den férdelning som bést beskriver vindhastigheten.

For att fa ett kvantitativt matt pa den maximala avvikelsen mellan den empiriska férdelnings-
funktionen och den antagna parametriska fordelningen gors ett KS-test med signifikansniva
0,01. Resultatet av detta test kan ses i tabell 3.1.

Med stod av vardena i tabell 3.1 forkastas slutligen gamma och rayleigh. Alltsa har alla
testade fordelningar, utom weibull, forkastats. Det antas darfor att weibullférdelningen &r
den fordelning som bést beskriver den arliga vindhastighetsfordelningen, vilket dven andra
undersokningar har visat [5].

For att undersoka vindhastighetens manatliga fordelning “staplas” observationerna fran alla
tillgéngliga ar pa varandra. Darefter betraktas ett samplingsintervall pa 30 dagar utgaende
fran en dag och 15 dagar framat och bakat. I figur 3.12 kan en illustration av detta ses.

For varje 30-dagarsintervall gors ett KS-test med signifikansniva 0,01 for att testa weibull-
hypotesen. Som jamforelse utfors testet dven pa gamma och rayleigh. Resultatet for dessa
fordelningar kan ses i tabell 3.2, som visar hur manga ganger respektive hypotes forkastats.
Utifran dessa resultat dras slutsatsen att weibullférdelningen dven beskriver hur vindhastig-
heter ar férdelade manadsvis.

Da vindhastigheten kan anses vara weibullférdelad kan férdelningens skal- och formparamet-
rar, a respektive ¢, uppskattas i en viss punkt over en viss tidsperiod. For varje tidpunkt, ¢
(varje dag), uppskattas dessa parametrar, med maximum likelihood-metoden pa samma sétt
som KS-testet. Detta gors for alla arets dagar, vilket ger oss 365 skattade parametrar. Hur
dessa varierar 6ver aret kan ses i figur 3.10. Skalparametern, a, kan ses variera periodiskt
med tiden, medan formparametern ¢ verkar vara relativt konstant.

I figur 3.11 ses ett histogram for a och c. Detta fas genom att skatta parametrar med samp-
lingsldngd 30 dagar for alla dagar och platser. Pucklarna i delfigur (a) kan ses som ytterligare
evidens for skalparameterns periodicitet.
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Figur 3.8: Histogram &ver tidsserie fran en slumpméssigt utvald punkt och olika anpassade

tathetsfunktioner.
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Figur 3.9: PP-plott for weibull, gamma och rayleigh mot samma dataméngd som i figur 3.8.

Fordelning | Forkasta | P-varde
Weibull Nej! 0,0776
Gamma Jal 0
Rayleigh Jal 0

Tabell 3.1: Resultat av KS-test med angiven fordelning som null-hypotes

Fordelning | Antal féorkastade hypoteser (av 365)
Weibull 21

Gamma 365

Rayleigh 365

Tabell 3.2: Resultat av KS-test med angiven fordelning som null-hypotes, manadsvis
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Figur 3.10: Weibullférdelningens skal- och formparametrar under det “staplade” aret for
position [1,1].
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Figur 3.11: Histogram &ver den manatliga weibullférdelningens parametrar, for alla punkter
i dataméangden.
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3.2.4 Kanslighetsanalys for medelvardet

En kénslighetsanalys gors for att undersoka hur kansligt medelvardet for den weibullfor-
delade vindhastigheten X &r, med avseende pa formparametern c. Anledningen till detta
ar att undersoka hur antagandet att formparametern ar konstant inverkar pa medelvardet.
Medelvérdet for vinden ges av ekvation (2.5) enligt

1
E[X]=al'(1+ -). (3.1)
c
Genom att derivera ovanstaende ekvation med avseende pa c fas

OE[X]  ap(l+ ))I(1+1)
dc c2 ’ (3.2)

dar ¢ kallas digammafunktionen och definieras som den logaritmiska derivatan av gamma-
funktionen [25].

Det storsta vardet for ekvation (3.2) berdknas nu pa intervallet [¢—2¢,, é+2¢,], dar é = 2, 568
ar medelvardet av samtliga skattade formparametrar enligt figur 3.11 och ¢, = 0,422 dess
standardavvikelse. Som véirde pa a anvinds medelviardet fran motsvarande skattning enligt
figur 3.11.

1T+ Y)ra+ 2
max i 0)2) Sk =0, 3141. (3.3)
[é—2¢4,642¢5] c

Den ovan gjorda berdkningen visar att beroendet av ¢ ar lagt i det aktuella intervallet.

Ytterligare ett argument varfor ¢ har en liten inverkan pa medelviirdet i ekvation (3.1) kan
ses i figur figuren 3.13, som visar gammafunktionen i det relevanta intervallet. Dar ar gam-
mafunktionen relativt konstant och déarmed paverkar c¢ inte medelvardet i nagon storre ut-
strackning.

091

L L L L L L L L L
11 12 13 14 15 16 17 18 19 2

Figur 3.13: Gammafunktionen, I'(x), i intervallet [1, 2]. Notera att x och y-skalan ej &r
skalenliga.
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3.3 Modellering av medelvardesfunktion

Utifran tidsserierna av vind i figur 3.2 fluktuerar processen X (t) kring ett periodiskt vénte-
varde. Vi antar alltsa att

X(t) = px(t) +e(t), (34)

dér e(t) dr brus med véntevéirde 0, och ddrmed &r

E[X ()] = px(t) (3.5)

Att uppskatta denna medelvirdesfunktion ar viktigt for vidare studier. Exempelvis ger en bra
skattning av px (t) tillgang till vindhastighetens variationer under aret och darmed den totala
energiproduktionen fran ett vindkraftverk. Denna uppskattning &r ocksa viktig for att ta reda
pa hur kort tid man behdver mata for att tillforlitligt kunna forutsiga energiproduktionen
under ett ar. Dessutom &r den av stor betydelse i optimeringsproblemet som senare skall
behandlas, se avsnitt 1.4.

Ett sitt att skatta px (t) dr att anvinda sig av glidande medelvirde®. Denna metod har en
stor nackdel i att den &r helt numerisk och darfor erhalls inte nagon analytisk koppling mellan
vindhastigheten och energiproduktion.

Ett alternativt satt ar att for varje tidpunkt under aret berdkna det aritmetiska medelvardet
av samtliga ars observationer fran denna tidpunkt. Medelvardet for till exempel den 1 januari
berdknas genom att ta medelvirdet av vindhastigheten den 1 januari alla ar, enligt: (1 jan-79
+ 1 jan-80 + ...+ 1 jan-10)/31. Detta konvergerar enligt de stora talens lag mot ux (t)
[10]. Nackdelen med att anvinda denna metod &r att da endast 31 observationer fran en viss
tidpunkt under aret ar tillgdngliga, blir detta medelvirde brusigt. Dessutom saknas aterigen
en analytisk koppling mellan vind och energi.

Istéallet utnyttjas att vindhastigheten ar manadsvis weibullférdelad. For varje dag under ett ar
kan alltsa parametrar for den manatliga weibullfordelningen skattas. Detta utfors successivt
genom att anvinda data fran 15 dagar framat och 15 dagar bakat i tiden, for alla dagar pa
aret. Dessa 6verlappningar kommer medfora en utjimning i tiden av parameterfunktionerna
a(t) och ¢(t) = ¢, liknande det for det glidande medelvérdet. Utifran en uppskattning av a(t)
och ett virde pa ¢ (da den kan antas vara konstant enligt kénslighetsanalysen i avsnittet
tidigare) kan px (t) berdknas enligt vantevirdet for weibullférdelningen (2.5)

px () = a1+ 1), (3.6)

Som ses i figur 3.14 ger denna modell en bra approximation till det artimetiska medelvirdet.
Vidare ses i figur 3.15 att antagandet att vindhastigheten &r manatligen weibullférdelad
medfor en forsumbar skillnad i medelvarde, jamfort med det glidande medelvardet.

“Det finns olika metoder for att berdkna det glidande medelvardet, vi har i detta arbete valt den enklaste
formen, namligen att till varje datapunkt tilldela ett nytt virde somfas genom att berdkna medelvardet av
narliggande punkter. I Matlab berdknas detta med kommandot smooth.
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Till skillnad fran anvandning av det glidande medelvérdet fas nu en analytisk koppling mellan
parametrarnas tidsberoende och energiproduktionen. Den forvantade energiproduktionen vid
varje tidpunkt ¢ kan skattas av

pp(t) = E[p(X)](t) = /000 p(@)f(x]a(t), c) dz, 3.7)

dér p(z) ar en funktion som omvandlar en vindhastighet till en effektiv effekt, se ekvation
(2.3).

Med andra ord kan energiproduktionen och dess medelvirde modelleras pa ett effektivt sitt,
om man lyckas modellera skalparametern a(t).

En modell for a(t) bor fanga de periodiska huvuddrag som ses i figur 3.10, och samtidigt ha
en relativt enkel analytisk formel. I princip skulle en funktion med en méngd av parametrar
kunna ansattas, men detta skulle bli opraktiskt vid anpassning till en begréansad mangd data.
a(t) anpassas darfor till en enkel harmonisk svingning enligt

2
a(t) = ap + aq cos(%t—l—go), (3.8)

déar T ar periodtiden pa 1 ar och ¢ ar en fasforskjutning som motsvarar den tid pa aret da
det blaser som mest, relativt dagen som associeras med ¢ = 0.

Se figur 3.16 for minstakvadrat-anpassningen av koefficienterna ag, a1, ¢ mot skattad ma-
natlig skalparameter. Svingningen foljer den skattade skalparametern val, med undantag av
plotsliga pikar.

Eftersom tidsserierna i figur 3.16 startar vid den 1 januari, sa motsvarar fasen ¢ den dag
det blaser mest/minst relativt den 1 januari. Allmént ges denna forskjutning (i dagar) av
365 - 2£, dér ett negativt tecken pa ¢ betyder en “framatskjutning” och vice versa. Ett virde
pa —0, 11 innebéar exempelvis en forskjutning framat i tiden med ca sex dagar och det blaser

da som mest den 7 januari.

Anpassningen av en periodisk funktion till a(t) &r en férenkling, och i nésta avsnitt utvirderas
dess giltlighet. Dock ar det vart att sdga att dataméngden av skattade skalparametrar direkt
kan anvdndas for att finna exempelvis ett ars medelvind.
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Figur 3.14: Medelvirdet av “staplade” ar (gratt) och medelvardet berdknat utifran wei-
bullparametrar skattade fran samma dataméngd. Skattningen har skett enligt forfarandet
illusterat i figur 3.12.
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Figur 3.15: Vindhastigheter (gratt), glidande medelvirde (svart) berdknad med matlabs
smooth och medelviirde framraknat ur skalparametern a(t) fran empirisk data (streckad rod).
I bada fallen har ett intervall pa 30 dagar anvénts. Figur b) visar en inzooming av figur a)
kring intervallet [60, 115] dagar.
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Figur 3.16: Skalparametern a(t) (svart) stegvis framrdknad fran data ur ett 30 dagars in-
tervall, och anpassad harmonisk svingning (streckad rod) for positionen [7,2] i olika langa
intervall, samtliga med sin bérjan den 1 januari 1979. For modellens koefficienter i modellen,
se respektive figur.
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3.3.1 Utvardering av modellens giltighet: arlig medelvind

Det arliga medelvardet kan berdknas utifran det aritmetiska medelvirdet av samtliga obser-
vationer. Man kan fraga sig om detta blir ssmma som det som berdknas fran anpassningen
till skalparametern i ekvation (3.8). Eftersom en konstant formparameter antagits, kan me-
delvérdet utifran (3.8) beréknas enligt (2.5). Medelvirdet under en period T' = ett ar ges da
av

1 [T 1 1
iy = T/o a()P(1+ )t = ag T(1 4+ 2). (3.9)

Se tabell 3.3 for en jamforelse mellan det aritmetiska medelvirdet och det genom modellen
berdaknade.

Se dven figur 3.17 for en grafisk jamforelse for alla punkter mellan modellens framréknade
medelvind och det aritmetiska medelvirdet. I denna figur ses en dkande avvikelse ju mer at
oster man gar, dock som hogst ca 2 %.

Alla berdkningar har gjorts med matlab-programmet i avsnitt E.2.

Tabell 3.3: Jamforelse av berdknad medelvind och empirisk medelvind for nagra olika posi-
tioner i datamangden under tidsintervallet 1 januari 1996 - 1 januari 1997. Positionerna anges
relativt vart omrade, dér en 6kande longitud/latiud betyder en position mer ésterut/séderut.
Parametern ¢ &r skattad fran hela aret. Den sista koloumnen visar avvikelse fran empirisk
medel.

“Latitud” “Longitud” ag c Medelyoden Medelgata % avvikelse
1 8 10.408 2.3390 8.9935 9.2614 2.8928
1 2 11.100 2.3385 9.6055 9.8061 2.0458
3 8 9.9845 2.2843 8.6223 8.8231 2.2761
3 2 9.7521 1.9942 8.4146 8.6079 2.2459
3 12 9.9666 2.2083 8.6018 8.7736 1.9583
7 2 9.5240 1.9885 8.1593 8.4508 3.4490
7 12 9.9628 2.2131 8.6073 8.7175 1.2641
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Figur 3.17: Procentuell avvikelse mellan den empiriskt berdknade medelvinden och den ur
modellen beriknade medelvinden for samtliga punkter i dataméngden. Tidsintervallet ar 1
januari 2001 - 1 januari 2002.
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3.3.2 Utvardering av modellens giltighet: arlig medeleffekt

Det ar dven intressant att undersoka om modellen férutsiger samma arliga energiproduktion
som dataméngden ger. Enligt ekvation (3.7) kan medelenergiproduktionen under ett ar be-
raknas. Detta jamfors med det aritmetiska medelvardet av effekter som beréknas av ekvation
(2.3) pa data.

For att berdkna integralen diskretiseras forloppet i n antal steg. Lat intervallet pa 1 ar delas
upp vid n st tidpunkter enligt I = [t1,%2,...,t;,...,t,]. Om n = 365 svarar alltsa ¢; mot
1 januari och t3g5 mot 31 december.

Ekvation (3.7) blir da en summa av delintegraler motsvarande medeleffekt vid tiden ¢;

pp(t) =~ %Z /O°° p(z) f(z|a(t:),c) dz. (3.10)

Ekvation (3.10) kan uppskattas med ett lampligt val pa n. Vardena a(t;) erhalls genom den
harmoniska funktionen i modellanpassningen i avsnitt 3.3.

Se tabell 3.4 for en jamforelse mellan aritmetisk medeleffekt och medeleffekt utriaknad genom
modellen.

Se aven figur 3.18 for en grafisk jamforelse mellan alla punkters framréknade modell och
empiriskt berdknad effekt. Aven hér syns en 6kande avvikelse for Ostliga punkter, som hogst
10 %.

Aven hér har alla beriikningar gjorts med matlab-programmet i avsnitt E.2.

Tabell 3.4: Jamforelse av beraknad medeleffekt och empirisk medeleffekt for négra olika posi-
tioner i datamangden under tidsintervallet 1 januari 1996 - 1 januari 1997. Positionerna anges
relativt vart omrade, déar en kande longitud/latiud betyder en position mer Gsterut/séderut.
Parametern ¢ ar skattad fran hela aret. Den sista koloumnen visar avvikelse fran empirisk
medeleffekt.

“Latitud” “Longitud” ag c Medelpmogen  Medel-data % avvikelse
1 8 10.408 2.3390 47.984 52.848 9.2038
1 12 9.8874 2.2412 45.005 47.727 5.7041
3 8 9.9845 2.2843 45.006 48.721 7.6260
3 12 9.9666 2.2083 44.402 47.698 6.9109
7 8 9.6999 2.1923 42.495 46.014 7.6482
7 12 9.9628 2.2131 44.647 47.145 5.2990
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Figur 3.18: Procentuell avvikelse mellan den empiriskt beraknade effekten och den ur mo-
dellen beréknade effekten for samtliga punkter i dataméngden. Tidsintervallet &r 1 januari
2001 - 1 januari 2002.
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3.4 Modellanpassning for kortast mojliga tidsperiod

I detta avsnitt foreslas tva metoder for att bestamma den kortaste métperiod som kravs
for att skatta parametrarna i den arliga weibullférdelningen. Den forsta dr baserad pa en
minsta-kvadratanpassning och den andra pa bayesiansk parameteranpassning.

Det ar bade av ekonomiska och praktiska skal onskvért att under sa kort mattid som mojligt
uppskatta den forvantade energiproduktionen fran ett vindkraftverk pa en viss plats. Detta
ar ekvivalent med att utifran en métperiod kortare &n ett ar skatta parametrar i den arliga
weibullférdelningen enligt ekvation

E[p(X)] = / " p(@) fx (ela,¢)) da, (3.11)

dér p(x) ar funktionen for effekt i ekvation (2.3).

I vart fall har vi endast tillgang till dataméngden fran ECMWF, beskrivet i avsnitt 3.1,
och inte faktiska méatningar. Da dataméngden &r mer eller mindre simulerad dr den mindre
tillforlitlig. For att fa en bra skattning av parametrarna i weibull-modellen kan man betrakta
dataméngden fran ECMWEF som en utgangspunkt och dérefter justera eventuella fel med
hjélp av faktiska métningar. I vart fall kommer vi dock lata dataméngden fran ECMWF
spela rollen som bade expertis och faktiska méatningar.

3.4.1 Skattning via minsta-kvadrat

Som tidigare ndmnts géller att vindobservationer fran en punkt i omradet kan beskrivas av
ekvation (3.4). Vantevirdet av denna process ar aterigen

ELX ()] = ux (1) (3.12)

Som redogjordes i avsnitt 3.3 kan px (t) beskrivas av funktionen

px(t) = a1+ 1), (3.13)

dér ¢ betraktas som en konstant och dar a(t) beskrivs av den harmoniska svéngningen i
ekvation

2
a(t) = ap + a1 cos(%t—i—go). (3.14)

For att skatta px(¢) kan alltsd en minstakvadrat-anpassning av koefficienterna ag och ay
ia(t) iekvation (3.14) utforas. Skillnaden emot foregaende avsnitt &r att anpassningen nu
sker med en begrinsad mangd data. Variablerna ¢ och periodtiden T antas vara kénda fran
tidigare observationer, alltsa fran ECMWEF.

Expertisen utnyttjas dven i form av att begrinsningar inférs pa parametrarna ag och a;.
Utifran figur 3.16 kan man dra slutsatsen att ag och a; tillhér intervallen ag € [6,12], a1 €
[0, 6]. Dessa intervall l4ggs in som villkor i minstakvadrat-anpassningen, se matlab-program
i avsnitt E.1.

Se figur 3.19 for den successiva utvecklingen av ag och a; givet mer och mer méatdata. Det
varierar stort hur virdena pa ag och a; utvecklar sig, men efter ca 100 dagar tycks en
stabilisering ha skett for bada koefficienterna.

Efter ca 100 dagar, kan man alltsa betrakta ag som en god uppskattning till den arliga
skalparametern. Enligt verifieringen i tabell 3.3 skiljer sig inte aoI'(1 + 1) sé mycket fran
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det arliga aritmetiska medelvirdet och ddrmed fas en god approximation till den forvintade
arliga vindhastigheten. Med skattade ag och a; kan man nu analogt, enligt avsnitt 3.3.2,
berékna den forvintade arliga medeleffekten.

12
10/

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tid [dagar] Tid [dagar]

(a) Position (2,2), 1 jan 1979 (b) Position (4,8), 1 jan 1986

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tid [dagar] Tid [dagar]

(¢) Position (7,2), 1 jan 1986 (d) Position (8,3), 1 jan 1979

20 40 80 100 120 160 180 200 2‘0 4‘0 6‘0 S‘D JéO 12‘0 J;O léﬂ 1‘50 200
Tid [dagar] Tid [dagar]
(e) Position (8,6), 1 jan 1979 (f) Position (7,10), 1 jan 1979

Figur 3.19: Uppskattade parametrar ag och a; i ekvation (3.8) som funktion av anvind data
fran ECMWF for olika punkter. Ju mer data som anvants, desto stabilare blir skattningarna.
Maximum-likelihood-skattningen av weibullférdelningens arliga skalparameter syns streckad
i samtliga bilder. Tidsangivelsen i respektive figurtext motsvarar figurens ¢t = 0.
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3.4.2 Bayesiansk inferens

Metoden beskriven i avsnitt 3.4.1 utgar fran att vindstyrka 6ver aret uppfor sig som den
periodiska funktionen ekvation (3.14). Av vinddatan att déma uppfor sig vindhastigheten i
det valda omradet pa just detta sétt, men da denna data bygger pa berdkningar finns inga
garantier for att faktiska métningar skulle uppvisa samma beteende. Ett alternativ till att
anta att vindstyrkan uppfor sig som i ekvation (3.14) ar att istéllet anvinda denna funktion
som en forsta utgangspunkt i en bayesiansk inferensmetod. Pa detta satt ldggs mindre vikt
vid att modellen ar helt korrekt.

Nedan beskrivs hur Bayes sats, ekvation (2.8), kan tillimpas for att berdkna posteriorifordel-
ningen for skal- och formparametrarna i weibullférdelningen, fP%t(a, c|x), dir x = x1, ..., 2,
ar en i tid begriansad méatserie. Likelihoodfunktionen ar da

n

fxda.) =TT £ (%) et (3.15)

- a \a
1=1

Prioriférdelningen i ekvation (2.8), kan skrivas via en marginalférdelning som

fla,c) = falale) fo(c). (3.16)

Enligt tidigare resonemang varierar c-parametern lite. Darfor kan man anta en likformig
prioriférdelning fo(c) i intervallet [eq, ¢o] istéllet for att vélja ¢ som en konstant,

1
m—a, om ¢ Sc<oe,

fele) = (3.17)

0 annars.

For att fa en prioriférdelning for skalparametern a kan man anvinda att det samplade arliga
medelvéirdet M &r normalférdelat med medelvirde al'(1 + 1) och varians o2 enligt centrala
gransviardessatsen. Ett utfall, m, av den stokastiska variabeln M fas genom att for ett ar be-
rikna medelvardet av samtliga vindobservationer. Observera att enligt problemformuleringen
har man ej tillgang till matningar som stréacker sig 6ver ett helt ar. Hur man da uppskattar
ett virde pa m visas i exemplet nedan.

Fordelningen for skalparametern a, givet formparametern ¢ ges av [26] som

1 u 1) 2
alele) = ) e (=) (318

Koefficienten framfor exponentialfunktionen fas fran villkoret att (3.18) ska integreras till 1.
Genom att bryta ut I'(1 + 1) i exponenten erhalls

L+ ¢) (al(1+3)—-m)P\  T+3) (a —m/T(1+ 1))

——  exp | — 5 = exp | — 5 . (3.19)

V2ro? 20 V2ro? 2 m
Variabelsubstitutionen o* = ﬁ ger nu sannolikhetsférdelningen for en férskjuten nor-

malférdelning

1 (a—m/T(1+ 1))
Fatale) = Sz enp (TR,

vilken integreras till 1.

(3.20)
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Posterioriférdelningen kan enligt ekvation (2.8) beréknas som

770y ep) = 2XOI0D ___JxCde Afac(.0 (321)

fx) fooo fooo fx(x|a,c)fa.c(a,c) dade’

Som tidigare ndmnts i teoriavsnittet 2.3.2 kommer inte ndmnaren i ekvationen ovan beréak-
nas da vi anvander Markov chain Monte Carlo for att berdkna parametrarnas vintevarden.
Exempel

Innan en posterioriférdelning kan berdknas maste métningarna justeras for sdsongsvariatio-
nerna. En metod for att gora det dr (som tidigare gjorts i avsnitt 3.4.1) att skatta en medel-
vardesfunktion fran en befintlig kélla, i vart fall fran ECMWEF. Darefter berdknas hur mycket
den avviker i procent fran den befintliga datakéallans arliga medelvéarde i varje tidssteg. Detta
har gjorts for en plats och funktionen kan ses i figur 3.20. Matningarna multipliceras sedan
med denna avvikelse. Det &r inte troligt att funktionen i figur 3.20 stdmmer for de faktiska
métningarna, men det &r inte heller avsikten med den. Avsikten &r istéllet att anvinda den

som utgangspunkt i den bayesianska modellen och lata faktiska métningar justera eventuella
fel.

0.1 0.2 0.3 0.4

05 06 07 0.8 09 1
Tid [y]

Figur 3.20: Faktorfunktion for justering av sasongsvariationer

I figur 3.21 ses en funktion proportionell mot posterioriférdelningen fér en position. Har
har observationer fran 100 dagar i maj-augusti anvints. Méatningarna fran dessa hundra
dagar multiplicerades med motsvarande element i faktorfunktionen i figur 3.20. Ett vérde
pa m erholls genom att ta medelvirdet av denna produkt. Variansen viljs till 02 = 1 med
motivering att det samplade arliga medelvéardet M inte kommer att ha hog standardavvikelse
da antalet matpunkter dr ganska manga.

Vantevirden for parametrarna pa denna position berdknades med Markov chain Monte Carlo.
Skillnaden mellan dessa och de parametrar som skattades med maximum likelihood under
hela aret blev da 1,80% for a och 0,43% for c¢. Berdkningen utfordes for olika m i syfte att
se hur resultatet paverkas. Resultatet i figur 3.22 visar att metoden &r relativt stabil med
avseende pa denna parameter.

I figur 3.23 ses hur arlig maximum likelihood och bayesiansk skattning skiljer sig beroende
pa antalet métdagar. I denna figur dr parametern m = 9,4 och i figur 23(b) &r m = 7.
Skillnaden mellan dessa ar véldigt liten vilket aterigen tyder pa att skattningen &r stabil.
Man kan aven se att skillnaden &r ganska stor i borjan men minskar och blir stabil efter
80-100 dagar. Skalparametern, som har storst inflytande pa medelvirdet, dr ganska stabil
efter relativt kort tid.

Observera att parameterskillnaden efter 100 dagar i figur 3.23 skiljer sig fran de ovan ndmnda
vardena 1,8 % och 0,43 % trots att det &r samma position och parametrar. Detta pa grund
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Figur 3.21: En funktion proportionell mot posterioriférdelning

av att skattningen inte ar tidshomogen, det vill sdga den beror inte bara pa antal samplings-
punkter utan ocksa mellan vilka datum man skattar. I figuren ses 100 dagar mellan april
och juli. Det ar generellt bast att utfora méatningar pa sommaren, da variansen hos vinden

ar som minst.
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Figur 3.22: Skillnad mot arliga ML parametrar i procent som funktion av parametern (skal:

roda prickar; form: svarta prickar)
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3.5 Optimering: basta mojliga placering av vindkraftverk

Tidigare undersokningar av vindhastigheten visar att den ar starkt fluktuerande. Darmed
blir dven energiproduktionen det, se figur 3.4 pa sidan 15. Ur ett energiutvinningsperspektiv,
kan det vara onskvart att skapa en stabil energiproduktion med mindre fluktuationer. Detta
skulle exempelvis kunna innebéra att man, givet en smart konfiguration av vindkraftverk,
kan utnyttja vindkraft som en huvudsaklig energikélla.

Ett sétt att definiera detta problem pa ar att minimera variansen av den totala energipro-
duktionen fran n stycken vindkraftverk utplacerade pa m olika platser. Det &r dven intressant
att infora bivillkoret att vantevirdet av den totala arliga energiproduktionen ska Gverstiga
ett givet varde, K, for att undvika stabila men otroligt laga energiproduktionsnivaer.

Matematiskt kan detta problem hérledas pa foljande séatt. Lat w; vara andelen, i procent, av
de n kraftverk som skall placeras ut pa plats ¢. Lat Y beteckna den stokastiska variabel som
motsvarar den totala energin producerad av en given konfiguration av vindkraftverk. Y kan
da skrivas som

Y =) wiep,, (3.22)
=1

dar den stokastiska variabeln ep, motsvarar procentsatsen av den maximala energin epyax som
ar den maximala effekt som kraftverket i position p;, ¢ = 1, ..., m, kan producera. Observera
att variabeln Y betecknar energi producerad nagon gang under aret.

Variansen av Y kan uttryckas som

VarY = E[Y?] — E[Y)?

B wiep.)*) B wiep,)
Z Z wiw;jep, ep,| — (Z w;Elep,])?

=1 j=1
- Z Zw‘wa [ep.ep,] Z Zw w;Elep, |Elep,] (3.23)
i=1j=1 i=1j=1
m m
Z Zw w;(Elep,ep,;] — Elep,JE[ep,])
Z Z wiw; Cov(ep,, ep,)
= WTAW

Dér A ér kovariansmatrisen, Cov(ep,, ep, ), 6ver dataméngden. Déarmed fas foljande kvadra-
tiska minimeringsproblem

min w’ Aw (3.24)
Under bivillkoren att:
wl. p>K (3.25a)

> w; = (3.25h)

i=1
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w; >0 (3.25¢)

dar p ar en vektor med de aktuella positionernas energimedelviarde tagna 6ver all data och
K > 0 &r en vald konstant som representerar troskeln for den efterfragade effekten.

D& observationerna av ep, &r tidsserier ep,(t) kan kovariansmatrisens element a,; skattas
[10],

a5 = s D (e (18) — i, (1)) (e, (1) — i, (1), (3.26)
k

=1

Dér pp, ar vantevirdet vid olika tidpunkter, och skattas pa samma sétt som i avsnitt 3.3. 1
figur 3.24 ses resultatet da K = 45,47, vilket &r medianen av medelenergiproduktionen, och
da K = 36, 13. I samma figur ses &ven energiproduktionen for den plats som har hogst arligt
medelvarde.

Effektmedelvérdet blev alltid samma vérde som troskeln K, detta pa grund av att hogre energi
medfor hogre varians. For K = 45,47 blev standardavvikelsen 34, 53% och for K = 36,13 blev
den 30,78%. Som jamforelse kan ndmnas att platsen med hogst energimedelviarde hade ett
medelvirde pa 52,69% och en standardavvikelse pa 38,46%.

3.5.1 Utvidgning av omradet

Dataméangden erhallen fran ECMWF &r glest férdelad i rummet. Minimeringen av variansen
for den totala energiproduktionen hade med fordel kunnat genomforas pa ett storre antal
platser. Ett sétt att gora detta pa ar att anvinda kriging, enligt avsnitt 2.7, for att stokastiskt
interpolera mellan givna platser.

Som underlag for fortsatt arbete har vi konstaterat att omradets semivariogram ar anisotropt,
se avsnitt 3.2. Vi har dven konstaterat att omradets variogram &r inhomogent, speciellt f6r
langa avstand. Déaremot ar inhomogeniteten mindre for korta avstand och darmed skulle
eventuellt en moving window-metod kunna anvdndas. I denna kriging-metod sa kan man
anvinda Whittle-modellen da den vél beskriver data i variogrammet for korta avstand.
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4 Diskussion

Resultaten fran projektets respektive steg diskuteras har var for sig.

Tillgang till andra datakéllor 4n den fran ECMWF (beskriven i avsnitt 3.1) saknades under
denna studies utférande. Tanken var att i sluténdan testa de utvecklade metoderna pa fak-
tiska méatningar. Tyvarr inkom dessa for sent i arbetsprocessen och darfér saknades tid for
att undersoka dem.

Vart resultat visar att weibullférdelningen ger en bra beskrivning av vindens arsvisa fordel-
ning, se figur 3.9 och tabell 3.1 pa sidan 18. Detta ar inte nagot forvanande, da tidigare
studier av vindobservationer &ven visat detta [5]. Ytterligare en anledning det goda 6verens-
stdmmandet kan vara att dataméngden ar simulerad utifran samma férdelning, men detta
ar dock inte nagot vi tittat djupare pa.

Weibullférdelningen som beskrivning av vindhastigheter manadsvis har vi ddremot inte funnit
i nagra andra kéllor. Detta antagande ger dock ett bra resultat, med 21 av 365 forkastade
hypoteser, se tabell 3.2. Vidare visas i figur 3.14 att detta medfér en god 6verenstédmmelse
mellan medelvirdesfunktionen skattad med méanatliga weibullparameterar och medelvardet
av alla “staplade” ar.

En mojlighet vid modelleringen av skalparametern a(t) hade varit att inkludera fler termer
i den periodiska funktionen i ekvation (3.8). Denna utvidgning har dock testats, och det
resulterade i ett sdmre resultat. Forst och framst leder det till att fler koefficienter maste
skattas, vilket direkt leder till en storre osédkerhet. Dessutom fas den oonskvérda effekten att
modellen foljer det stokastiska beteendet hos tidsserierna. Med fa antal parameterar kunde
dérmed de generella dragen hos a(t) modelleras.

Den ansatta harmoniska funktionen uppfyllde vél sitt syfte, vilket visats i figur 3.16. Detta
medforde en god uppskattning av den arliga medelvinden, se tabell 3.3. Anledningen till det
goda resultatet med sma avvikelser fran det riktiga virdet pa den arliga medelvinden, &ar ett
starkt beroende mellan den arliga medelvinden och ag.

Skattningen av den arliga medeleffekten uppvisar daremot stérre avvikelser fran medeleffek-
ten berdknad direkt pa dataméngden. Detta kan forklaras med att funktionen for att berdkna
effekten i ekvation (2.3) dr icke-linjér.

Vidare syns i figur 3.17 och 3.18 att modellens avvikelse fran det férvintade vérdet Okar
Osterut. Detta skulle kunna forklaras med det faktum att vart undersékta omrade ar valdigt
stort, som langst ar det ca 90 mil i 6st-vastlig riktning.

Att finna parameterar till en modell kréiver egentligen bara sa manga datapunkter som det
finns okénda parametrar. I vart fall betraktades ag och a; som okdnda, men dnda kravdes
ca 100 dagars métningar innan stabila virden erhélls. Detta &r inte krangligare &n att da-
taméangden ar brusig: man behdver ndstan métdata fran en halv periodtid for att kunna
sarskilja bruset fran periodiciteten.

Bayesiansk inferens gav béattre resultat i form av att en kortare tid, knappt 100 dagar krévdes
for att skatta parameterarna. Denna metod har flera férdelar da den inte &r begrinsad pa
samma sitt som minstakvadrat-metoden, vilken forutsétter att skalparametern a(t) foljer
den antagna periodiska funktionen. Bayesiansk inferens anvénder endast detta som expertis
och kan darfor ge bra resultat dven ifall detta antagande inte skulle stimma. Till exempel
beho6ver man inte utnyttja faktorfunktionen i figur 3.20. Istallet kan man betrakta denna som
ytterligare en parameter, k, i weibullférdelningen fx (x|k, a, c) i form av en skalning av z till
kx. Prioriférdelning for k£ kan da antas vara likformig. Det gar &ven att gora en kvalificerad
gissning av den eftersom det aterigen endast ar en utgangspunkt.

Tillgang till faktiska méatningar saknades, men med en battre tidsupplosning &n métningar
fyra ganger per dag hade de bada metoderna formodligen gett ett béttre resultat i para-
meterskattningen. Tidigare studier har lyckats fa bra virden pa parametrarna i den arliga
weibullfordelningen efter endast en manads méattid via bayesiansk parameterskattning [26].
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Maétningar med béttre tidsupplosning kommer dock att medfora ett starkare beroende mel-
lan métningar. Fér minstakvadrat &r detta inte ett problem men i bayesiansk inferens, som
kréver oberoende data, kan man vara tvungen att forst bearbeta den. I [27] foreslas metoder
for hur detta kan genomforas.

Det finns olika sétt att definiera vad som menas med en “optimal” energiproduktion. Vart
sitt att definiera det genom att minimera variansen av den arliga energiproduktionen ar
endast en av manga mojligheter. Tva andra mojligheter skulle kunna vara att finna den
konfiguration av vindkraftverk som ger den hogsta forvintade arliga energiproduktionen eller
sa stor produktion sa mojligt pa vintern (da energibehovet ar som storst).

Genom att vid optimeringen ldgga in en lagsta grians for den forvantade arliga energiproduk-
tionen (se ekvation (2.7)) utesluts den uppenbara lésningen att lagga alla vindkraftverk pa
den position som har lagst varians. Detta tillvigagangssétt ar mycket allmént och anvands
bland annat inom portféljoptimering [28].

Da det valda omradet ligger helt till havs uppvisar vindstyrkan ett liknande beteende i
hela omradet. Att kraftigt reducera fluktuationerna hos energiproduktionen for ett sadant
omrade blir svart pa grund av de positiva korrelationerna mellan platserna. Om det omrade
som optimeras over ar tillrackligt utspritt bor det finnas mojliga platser for vindkraftverk
som dels dr gynnsamma ur effektsynpunkt och dels &r negativt korrelerade. Att vart omrade
saknar denna viktiga egenskap far till f6ljd att vintevardet for den arliga energiproduktionen
blir lagre &n vad den annars borde kunna bli. Anledningen till detta &r att platser med hogt
vindmedelvérde oftast &ven har hég varians, och darfor blir energiproduktionen lidande vid
minimeringen av dess varians.

Pa grund av osikerheten kring datakillan skall inte optimeringen ses som en definitiv kon-
figuration fér minimering av energiproduktionens varians. Resultatet bor istédllet betraktas
ur ett hypotetiskt perspektiv. Antag att man vill ersidtta befintliga fossila energikéllor med
enbart vindkraftverk. Resultat som de i denna studie skulle da kunna ge underlag for att av-
gora om det ens ar mojligt ur stabilitetssynpunkt. Skulle det visa sig att en optimal, teoretisk
konfiguration inte &ar stabil nog kan man dra slutsatsen att det i praktiken inte ar majligt.
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5 Slutsats

Denna studie har visat att weibullférdelningen vél beskriver vindhastighetens arliga och ma-
natliga fordelning. Observationer av vindhastighet har hdmtats fran en simulerad dataméangd
tillhandahallen av European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF'). Dér-
med aterstar att undersoka om det samma géller for faktiska vindobservationer.

Vidare har en tidsberoende modell for weibullférdelningen tagits fram. Denna har verifierats
mot berdkningar direkt pa dataméngden i avseende pa arlig medelvind och arlig medeleffekt.
Resultatet visade en avvikelse pa cirka -1 till +4 % i fallet med medelvind en avvikelse pa
cirka -5 till +15 % i fallet med medeleffekt.

Studien har dven visat att en god skattning av arliga weibullparameterar erhalls bade genom
en minstakvadrat-anpassning och bayesisk inferens. Efter cirka 100 matdagar erhalls relativt
stabila skattningar av weibullparameterarna.

Trots en optimering av postioner for vindkraftverk i omradet, erholls en fluktuerande energi-
produktion. Detta forklaras med att vindhastigheterna ar for korrelerade.
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A Fordelningar

Nedan foljer en kort sammanfattning Gver de fordelningar som anvénts i rapporten [10].
Weibullférdelning Denna fordelning defineras i ekvation (2.4) pa sida 5.
Normalférdelning

Normalférdelningen har en tathetsfunktion enligt

1 _(=z—p)?

falp, o) = ——=

med vintevirde p och varians o2.

Rayleighférdelning
Rayleighfordelningen ar ett specialfall av Weibullfordelningen med formparametern ¢ = 2.
Gammaférdelning

Gammafordelningen med parametrar « och 3 definieras utifran sin téthetsfunktion

f(z|la, B) = Wwa_leﬂ”w; 0<z<o0 (A.2)

med vintevirde o3 och varians o3
Lognormal
En foérdelning kallas lognormalférdelad om dess logaritm &r normalférdelad. En sadan for-

delning har en tathetsfunktion, med parametrar y och o, enligt

1 _(nz—w?

e 22, x>0 (A.3)

flasp,0) =
ToV 2T

vilken f6ljer fran normalférdelningens tathetsfunktion genom ett variabelbyte.
Birnbaumsaunders

Birnbaum-Saundersférdelningen definieras utifran téthetsfunktionen

f) = — exp<‘(“”/ﬁ2

- \fﬁ/x)2> Va /B~ \/B) (A4
V2r ’ |

Y 2vx

med skalparameter g > 0, formparameter v > 0 for positiva x.
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B Dataomvandling och inlasning i MATLAB

Data som laddades ner fran [24] var av formatet .grib? och behovde dirfér konverteras till
ett annat format for att kunna ldsas in i MATLAB. Ett program for att gora detta ar wgrib[29].

Vi laddade ner kallkoden i C och kompilerade det med kommandot gcc. Resultatet blev ett
exekverbart program wgrib som kunde extrahera data fran vara nedladdade grib-filer enligt:

wgrib -s data.grib | grep ":10U:" | wgrib -i -o output.dat -text data.grib

Dér den forsta delen flaggan -s i princip endast gor sa att innehallet som finns i filen
data.grib skrivs ut. Nésta pipe fangar upp nyckelordet “10U” ur dataméngden, detta be-
tyder alla dataposter som beskriver vind som blaser i nord/sydlig-riktning. Den sista pipen
star for upppackandet och konverteringen av dataméngden: resultatet blir en fil i formatet
.dat dar dataméngden lagras i text-format.

Denna .dat-fil kunde nu lésas in i MATLAB med kommandot load eller dylikt. For stora filer
blir dock inldsningen véldigt langsam, eftersom att MATLAB maste konvertera om texten till
siffror. Ett mer effektivt sdtt som senare anvindes for att konvertera .grib-filerna till ett
binédrt format, och lésa in det i MATLAB med fread. For mer information rérande wgrib, skriv
bara ./wgrib i terminalen efter kompilering eller 14s mer pa hemsidan, [29].

C Metropolisalgoritmen

Ett allmént problem i statistik &r att generera slumptal utifran en sannolikhetsfordelning
fx (z). Metropolis-Hastingalgoritmen (MH) gor detta genom att diskretisera utfallsrummet
for X i sannolikhetsférdelningen och betrakta denna partition som tillstand i en markovkedja.
Genom att valja Markovkedjan enligt MH-algoritmen, kommer denna markovkedja ha samma
stationdra sanolikhetsfordelning som fx (z). Algoritmen &r enligt [12] f6ljande

1. Valj en godtycklig s.k. proposal transition matrix @ med element Q,;, = Q(a,b). Denna
matris maste vara stokastisk och symmetrisk.

2. vilj ett initialt xg som ligger i utfallsrummet for kedjorna/téathetsfunktionen

3. for i=1:n
Sampla z fran Q(z;, x). Slumpa sedan ett likformigt fordelat tal u i intervallet [0, 1] om
fx ()
U < C.1
Fx(e) (G0

ta r;41 = x, annars ta ;41 = ;.

4. end

Pa detta sétt fas en vektor med tal som &r samplad fran fordelningen fx(z). Observera
att kvoten i ekvation (C.1) medfér att man endast behover ha tillgang till en funktion som
ar propotinell mot fx(x). Fér en mer teoretisk disskution om vilka kriterier markovkedjan
behover att uppfylla samt varfor algoritmen uppfyller dessa kan ses i [12].

dEnligt engelska wikipedia-artikeln med samma namn kan grib sta for antingen GRidded Binary el-
ler General Regularly-distributed Information in Binary Form. Formatet har standardiserats av World
Meteorological Organization (http://www.wmo.int/), och anvinds ofta for att lagra ett stort antal vide-
robservationer effektivt.[30]
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D Kriging, fortsattning

For att hiarleda ekvationer for A; manipuleras forst uttrycket i ekvation (2.21).Denna hérlde-
ning &r i stora drag samma som i [19]. En utvidgning av kvadraten i ekvation (2.20) ger

E[) A\ DA X(p)X (pi) —2X (po) Z (p;) + X (Po)?]- (D.1)
=1 =1 =1
——
I 11 hel

Termen ¢ kan forenklas enligt

ZA ZAJQ )2+ X (p;)? = (X (pj) — X(p)))?) (D.2)

Genom att utfora multiplikationen med parentesen och att anvinda sig av

doai=1 (D.3)

och

DD NX(Py) =D Ay A X (i) (D.4)

forenklas uttrycket 4 till

m m m

S AR~ 5 DN D (X (By) — X)) (D5)

=1 =1 =1

Den forsta termen i denna ekvation kan kvadratkompletteras med i och éii i ekvation (D.1).
Variansen V' kan da skrivas som

—5 > D N(X ()X (pi) + Y \i(X(pj)—X Z i Z Ajvij—2 Z Nivio

i=1  j=1 i=1
(D 6)

l\.’)\»—l

Den sista likheten fas via definitionen av variogram i ekvation (2.15). For att forenkla be-
teckningar &r v(p;, Pj) = 7;;. Enligt lagrange multiplikatormetod fas optimala A genom att
16sa foljande ekvationsystem. (se foljande larobok i optimering [31], for mera detaljer om hur
detta steget genomfors)

i Yt =0 =1,...,m

Zm:l Aj =1 (D7)
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E Urval av MATLAB-program

E.1 Uppskatta parametrar - kortast tid

%Forfattare Fredrik

clc
clear all

%Inl sning av data fr n koordinat
b = mat_inlasning( 'HCNorge.mat' ,7,10);

%Antal m tpunkter p ettt r
N = 365+4;,

%Datam ngd att anv nda
data = b(1:1 *N);

%dagar som matts totalt
tid = floor(length(data)/4);

% Anv nds f r att uppskatta wbl —param
% i ett f nster p 2 *L,

% stegl ngd = steg/4 dagar

L = 2%4x15;

steg = 2 x4;

%f rallokering
param = zeros(ceil((length(data) —2xL)/steq),2);

%Skapa wbl—param att senare anpassa mot
c =1

for i = L+1:steg:length(data) —L
% Data att anv nda f r wbl —anpassning
% i ett "f nster som r 2 *L | ngt

X = data(1,i —L:i+L);

% Ber kna & Spara resultatet
param(c,:) = wblfit(X);

c=c+ 1

end

[M, V] = wblstat(param(:,1),param(:,2));

%Data att anpassa mot med fmincon
ydata = param(;,1);

% tidsvektor: s skalan p x —axeln blir i dagar
xdata = linspace(1,tid,length(ydata));
xdata2 = linspace(1,tid,length(param));

options = optimset( '‘MaxFunEvals' ,5000, ‘TolFun'
'Maxlter'  ,1200, 'Display’ , ‘'off , ‘Algorithm’

%PARAMETRAR och GR NSER i MODELLEN
% amplitud, offset

Ib = [0, 6]

ub =[5, 12]

T = 365; %Periodtid i dagar

% startpunkt
x0 = [2,8];
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%Var anpassningen skall ske. St rre evalSteg => snabbare
evalSteg = 2;
evaluate = l:evalSteg:length(ydata);

param_min = zeros(length(evaluate),length(x0));

c =1
stop =

length(evaluate);
%2.5697 0.0171 —0.1109 10.2699
for k = evaluate

done = c/stop

% Funktionen att f rs ka anpassa med
f = @(x, param) param(l) *cos(2 *pi/365.2 *x — 0.1109) + param(2);

% M Ifunktion, att minimera, "minsta kvadrat"
% Hur mycket funktionen(param) avviker fr n data
res = @(param) norm(f(xdata(1:k),param) — ydata(1:k));
if k>1
% Anv nder f reg ende resultat som startpunkt
x0 = param_min(c -1,);
end
[param_min(c,:), fval(c)] = fmincon(res, x0, [1,[.0.00 ,Ib,ub,[],options);
c = c+l;

clc
end

%Utvecklingen av a_0 och a_1 ligger nu i param_min

E.2 Anpassa modell och verifiera

%Forfattare Fredrik

clc
clear all

%Iloop —variabel, f r att spara ned resultat

q=0
% ver omr dets positioner
for i =19
for j = 1:13
q = g+l
%Inlasning, b blir en radvektor med tidsserien associerad m ed i}

b = mat_inlasning( 'HCNorge.mat' ,i,j);

%Antal datapunkter p ett r
N = 365+4;

%Datam ngd att anv nda
data = b(22 *N:23 *N);

%" rlig wbl —frdelning"
konst = wblfit(data);

valt_c = konst(2);
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29 tid = floor(length(data)/4);

30

31 c =1

32

33 %Whbt-anpassning till en m nad, med en dag fram t hela tiden
34 stegLangd = 4 =*1;

35 L = 1+x15%4;

36 steg =4;

37

38 data = [data(:,end —L+1:end) data data(:,1:L)];

39

40 Y%preallocate

41 param = zeros(ceil((length(data) —2xL)/steq),2);

42 size(param)

43

44 for k = L+1:steg:length(data) —L

45 %k/length(data)

46

a7 %Data att anv nda f r wbl —anpassning

48 X = data(k —L:k+L); %A _ex(:,i:i+2 *L);

49

50 % Omforma X till radvektor, ty wblfit vill ej ha en matris
51 X =reshape(X, [1 numel(X)]);

52

53 %Spara resultatet

54 param(c,:) = woblfit(X);

55 c=c¢c+ 1

56 cle

57

58 end

59

60 [M,V]= wblstat(param(:,1),param(:,2));

61

62 ydata = param(;,1)"

63 xdata = linspace(1+L/4,tid —L/4,length(param));

64

65 options = optimset( ‘MaxFunEvals' ,50000, ‘TolFun' , 1e —10, 'Maxlter’ ,22000);
66

67 funk = @(xdata,z) z(1) *C0s(2 *pi/365 =*xdata + z(2)) + z(3);
68

69 x0 = [2.44, —-0.187, 10.27];

70

71 [x, resnorm] = Isqcurvefit(@(z,xdata) funk(xdata,z) ,xO0, xdata, ydata,[],[], options);
72

73 dagar_forskjut = x(3)/(2 *pi) *365.3;

74

75 % x inneh ller nu parameterar till den periodiska modellen
76

77 9%%%%6%% % %% % %% %%

78 % PLOTTNING

79 if 1 ==0

80 f = figure(1);

81 clf

82 plot(xdata,ydata, 'k =, ‘'LineWidth' 1)

83 hold on

84 plot(xdata, funk(xdata,x), r —', 'LineWidth' ,2);
85 xlabel( 'Tid [dagar] , 'fontsize' ,15)

86 L = legend( ‘'Skalparam, a(t)’ ,[ 'Modell:' , numa2str(x(1)),
87 "% cos(2 xpi/T =t + (", ..

88 num2str(x(2)), N, num2str(x(3))]);

89 set(L, ‘fontsize' ,14)

90 end

91

92 %%%%%%%%% %% %

93 %VERIFIERING

94 if 1 ==

95

96 disp( '— VIND —");

o7 medelvind_av_data(q) = mean(data);

98 medelvind_ur_modellen(q) = mean(funk(xdata,x) *gamma(l+1/valt_c));
99

100 disp( '— EFFEKT —');
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wdata = wind2power(data);
medeleffekt_av_data(q) = mean(wdata);
for t = l:length(xdata)

medel_modell_dt(t) = quadl(@(z) wblpdf(z,funk(xdata(t) X),
valt_c). *wind2power(z),0,25);

end
medeleffekt_ur_modellen(gq) = mean(medel_modell_dt);
end
%Spara resultat
posx(q) = i
posy(a) = j;
ao(a) = x(3);
valt_vec(q) = valt_c;
end
end
%Sammanst Il resultat
diffvind = (medelvind_av_data —medelvind_ur_modellen)./medelvind_av_data;
diffeffekt = (medeleffekt_av_data — medeleffekt_ur_modellen)./medeleffekt_av_data;

result_vind = [posx' posy' a0' valt_vec' medelvind_ur_mod ellen’
medelvind_av_data' diffvind']

result_effekt = [posx' posy' a0' valt_vec' medeleffekt_ur _modellen’
medeleffekt_av_data' diffeffekt]

E.3 Fordelningstest

%Forfattare Olivia

function [kolm]=testdistr(data)
kolm=zeros(4,2);
[phat, parmci] = wblfit(data);
[h,p,ksstat,cv] = kstest(data, [data' wblcdf(data, phat( 1), phat(2))1,0.01);
kolm(1,:)=[h pJ;
phat = gamfit(data/max(data));
[h,p,ksstat,cv] = kstest(data, [data' gamcdf(data, phat( 1), phat(2))1,0.01);
kolm(2,:)=[h pJ;
phat = raylfit(data);
[h,p,ksstat,cv] = kstest(data, [data' raylcdf(data, phat )7,0.01);
kolm(4,:)=[h p[;
end

E.4 Visualisering av optimering

%Forfattare Amir

Y%brus r X -—mu

t=newShape(brus,9,13,43800); %ger ny form

co=covar(t); %ber knar kovarianse ger samma resultat som cov i matlab d med
covbrus=co;

x=kvadoptcov(covbrus,medel,36); Y%optimerar
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N=newShape(Norge,9,13,45164); %g r om den till en 2d matris

for i=1:45164
bast(i)=Norge(1,1,i); %g r till vektor
end

figure(1)

hold on

xaxel=linspace(0,4,4 * 345 % 4);
plot(xaxel,wind2power(bast(1:length(xaxel))), k)
figure(2)

yax=N' *x;

plot(xaxel,wind2power(yax(1:length(xaxel))), k)
figure(3)

hist(wind2power(N' *X),40);

figure(4)

hist(wind2power(bast),40);

mean((N' *Xx))
dot(medel,x)
var(wind2power(N' * X))
mean(wind2power(bast))
var(wind2power(bast))

E.5 Optimering

%Forfattare Amir

function [vikter val]=kvadoptcov(C,medel,K)

H=C;

f=zeros(length(medel),1);

A=—medel; %- f r att v nda olikheten
b=—K; %-max(medel) —0.1;
Aeg=ones(1,length(medel));

beq=1,;

Ib=zeros(length(medel),1); %

%opts = optimset(‘Algorithm','interior —point','Display','iter");
ub=ones(length(medel),1); %detta r on digt d summan skall bli 1
x0=ones(length(medel),1)/length(medel); %gissar uniform

[vikter val]= quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,Ib,ub,x0);

end

E.6 Bayesiansk parameteranpassning

%Forfattare Amir

m=9.4,
star=500; %startid,b rjan av sommaren
stop=900; %stoptid,slutet av sommaren

x=faktor(start:stop)'. * reshape(Norge(1,1,start:stop),[1,stop —start+1]);
xreal=reshape(Norge(1,1,1:1460),[1,1460]); %ett r

[t ci]=wblfit(xreal); %ML ver ett r

post=@(para) LHood(para(1),para(2),x) * scaleGivenShape(para(1),para(2),m) * prioriShape(2.8,1.9,para(2));
delta=0.5;

proppdf = @(x,y) unifpdf(y —X, —delta,delta); %proposal pdf i memc, relativt godtycklig

proprnd = @(x) x + rand *2xdelta — delta; %slumpgenerator fr n proppdf

nsamples = 26000; %antal punkter man vill ha
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para= mhsample([11,2.5],nsamples, 'pdf" ,@(para)post(para), ‘proprnd’ ,proprnd,
para=para(1000:26000,:); %tar inte med de f rsta v rderna om man gissat d ligt
fel=(mean(para)./t —1) x100; %relativa felet

E.7 Skattning av variogram

%Forfattare Amir, Olivia

'symmetric'  ,1);  %metropolis

cle
clearvars —except Norge brus
hold off
close all
load 'Vind.mat' , load ‘'HCNorge.mat'
ind=0;
for row=1:9
for col=1:13
ind=ind+1;
pl=[63 —-13 76 5];
latpos=[63:1.5:76];
longpos=[ —13:1.5:5];
ref(1)=latpos(row);
ref(2)=longpos(col);
cc=[110101011;,100010;00 1,00 0]
% color string
%hans avst ndsfkn klarar inte byta jordhalva
for i=1:length(latpos)
for j=1:length(longpos)
avstand(i,j)=longlatDist(ref(1),ref(2),latpos(i),lo ngpos(j)); % h r f s en matris av alla
variogram(i,j)=var(brus(row,col,:) —brus(i,j,2));
end
end
xdata(numel(avstand) x(ind —1)+Llind *numel(avstand))=reshape(avstand,[1,numel(avstand)]) ;
ydata(numel(avstand) *(ind —1)+Llind *numel(avstand))=reshape(variogram,[1,numel(avstand) D
end
end
[a,c,n] = variogramfit(xdata,ydata); %minstakvadrat tagen fr n file exchange, file —ID:#25948
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